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Los experimentos de expresio´n ge´nica diferencial es-
tudian las diferencias en la expresio´n de los genes de
un organismo bajo diferentes condiciones y son una de
las herramientas ma´s utilizadas en la pra´ctica cl´ınica
y farmacolo´gica para el estudio de la relacio´n entre
genes y procesos biolo´gicos o patolog´ıas [1, 2]. Estos
experimentos generalmente utilizan te´cnicas basadas
en hibridacio´n o chips de expresio´n (microarrays) [3].
Estas te´cnicas tienen la ventaja de que tienen un
rendimiento muy alto, ya que permiten evaluar la ex-
presio´n de una cantidad elevada de genes de una sola
vez. Sin embargo solamente analizan los genes que se
hallan en el chip de expresio´n. Por tanto, no permiten
el ana´lisis de genes que no hayan sido seleccionados
para formar parte del experimento.
En este estudio se propone una metodolog´ıa que com-
bina datos de expresio´n diferencial con informacio´n de
expresio´n entre prote´ınas. El objetivo es enriquecer los
resultados de un experimento de expresio´n con nuevos
genes que no fueron tenidos en cuenta en el disen˜o del
experimento pero que podr´ıan tener cierta relevancia
en los procesos que muestran expresio´n diferencial. El
me´todo se basa en el estudio de las v´ıas proteo´micas
que conectan genes con expresio´n diferencial significa-
tiva.
1.2 Definiciones y notacio´n
A lo largo de este texto se utiliza la notacio´n cla´sica
en teor´ıa de grafos, algunas de cuyas definiciones y
notaciones se describen a continuacio´n. Un grafo
G = (V,E) es una estructura formada por un conjunto
finito y no vac´ıo V = {v1, v2, . . . , vN} y un conjunto
E de pares de elementos de V E = e1, e2, . . . , eM , de
forma que cada ek = {vk1, vk2}. El orden de un grafo
es el nu´mero de elementos de V , N = |V |. La medida
de un grafo es el nu´mero de elementos de E, M = |E|.
Los elementos de V se llaman nodos y los de E se lla-
man aristas. Alternativamente, el conjunto de nodos
de un grafo G puede denotarse por V (G) y el conjunto
de aristas por E(G). Si e = {u, v} es una arista se dice
que los nodos u y v son adyacentes (u ∼ v). La arista e
es incidente con los nodos u y v y viceversa. Si las aris-
tas son pares no ordenados, es decir, si (u, v) = (v, u)
entonces se dice que el grafo es no dirigido. En caso
contrario se dice que el grafo es dirigido. De aqu´ı
en adelante este texto considera solamente grafos no
dirigidos. El grado de un nodo v de un grafo G se
denota por g(v) y es el nu´mero de aristas que inciden
en v: g(v) = |{u : (v, u) ∈ E(G)}|. Un camino en
un grafo G es una secuencia alternativa de nodos y
aristas de la forma {v0, e1, v1, e2, v2, . . . , vn−1, en, vn}
con vi ∈ V (G) para i = 0, . . . , n y ej ∈ E(G) para
j = 0, . . . , n y donde los nodos vi y vi−i son ady-
acentes mediante la arista ei. El nu´mero de aristas
de un camino se denomina longitud del camino. Un
camino mı´nimo entre un nodo origen vo y un nodo
destino vd es un camino v0 = vo y vn = vd y no existe
ningu´n otro camino entre vo y vd de longitud menor.
En este texto se denota por SPuv al conjunto de todos
los caminos mı´nimos (shortest paths) entre los nodos
u y v.
2 Materiales y me´todos
2.1 Datos
Los ana´lisis de expresio´n ge´nica diferencial generan re-
sultados como los que se muestran, a modo de ejemplo,
en la Tabla 1. Estos resultados muestran, para cada
prote´ına incluida en el estudio, un valor de expresio´n
diferencial, obtenido mediante software esta´ndar en el
campo. Si este valor es mayor que 1 se considera que
el gen en cuestio´n muestra una expresio´n mayor de
lo normal (SOBRE) y si es menor que 1 se consid-
era que la expresio´n es menor de lo normal (SUB). Si
la tendencia se repite en los diferentes experimentos
realizados se asigna el gen a una clase u otra. Si en
los diferentes experimentos el gen muestra tendencias
diferentes se clasifica como ND, no diferencial.
Id. Swissprot Clase Expresio´n
65 P10809 SOBRE 1.83
11 P09601 SOBRE 1.62
16 P07101 ND 0.57
103 P35354 ND 1.56
46 P04792 SUB 0.43
38 Q16658 SUB 0.36
Tabla 1: Fragmento del resultado de expresio´n ge´nica
diferencial utilizado en este trabajo.
Un gen se considera que esta´ significativamente sobre-
expresado si su valor de expresio´n es mayor que 1.5.
De forma sime´trica, se considera que esta´ significativa-
mente subexpresado si su valor de expresio´n es menor
que 0.67.
Los datos contienen un total de 107 valores de ex-
presio´n para un nu´mero similar de prote´ınas. De estos
valores, un 43% fueron clasificados como ND, 35.5%
como SOBRE y un 21.5% como SUB. Un total de 22
valores muestran expresio´n diferencial significativa. 1
2.2 Metodolog´ıa
El me´todo propuesto combina los resultados de un
experimento de expresio´n ge´nica con informacio´n
sema´ntica y con informacio´n de interaccio´n entre
prote´ınas. El objetivo es identificar los procesos
biolo´gicos que muestran una expresio´n diferencial, as´ı
como otros posibles genes que no aparecen en el es-
tudio de expresio´n y que podr´ıan ser susceptibles de
mostrar expresio´n diferencial.
El me´todo consta de tres pasos diferenciados. En
primer lugar se identifican los genes con expresio´n
diferencial significativa. En el segundo paso se buscan
todos los caminos de longitud mı´nima que conectan
estos genes. En el tercer y u´ltimo paso se forma una
red de prote´ınas a partir de esos caminos y se estu-
dia su coherencia sema´ntica. Todo el me´todo fue de-
sarrollado utilizando el lenguaje de programacio´n es-
tad´ıstica R [4]. A continuacio´n se detalla cada uno de
estos pasos.
El primer paso fue identificar los genes con expresio´n
diferencial significativa y obtener el identificador cor-
respondiente en la base de datos de IntAct. Se iden-
tificaron 22 prote´ınas con expresio´n diferencial. Se
construyo´ un grafo G sin interacciones formado por
estas prote´ınas. A continuacio´n se procedio´ al en-
riquecimiento de G con nuevas interacciones. En cada
iteracio´n se an˜adio´ un nuevo nivel de interacciones.
Es decir, se an˜adieron a G nuevas prote´ınas si e´stas
1Adquisicio´? Preguntar a JJ o a TP.
interactuaban con alguna de las prote´ınas V (G). El
proceso se repitio´ hasta que G estuvo formado por
una sola componente conexa. A este grafo conexo
se lo denomino´ Gc. Esta red tiene la particularidad
de que enlaza todas las prote´ınas que muestran ex-
presio´n diferencial significativa en el experimento de
expresio´n.
En el segundo paso se busco´ para todo par de nodos
de V (Gc), (u,v), el conjunto de caminos de longitud
mı´nima con origen en u y destino en v. A este conjunto
se lo denomino´ SPuv. A continuacio´n se creo´ el grafo





Este grafo tiene la particularidad de que contiene to-
das las v´ıas proteo´micas mı´nimas entre cualquier par
de prote´ınas de Gc.
Finalmente, en el tercer paso, se estudiaron los valores
de expresio´n diferencial para las prote´ınas V (Gsp) y
se evaluo´ su coherencia sema´ntica. Para el ca´lculo
de la coherencia sema´ntica se obtuvieron las etique-
tas sema´nticas de las prote´ınas V (Gsp) de la base de
datos Gene Ontology Annotation (GOA) [5]. A con-
tinuacio´n se calculo´ la similitud sema´ntica entre todo
par de prote´ınas de V (Gsp) usando la biblioteca para
R GOSemSim [6]. Para realizar el ca´lculo se utilizo´
la medida de Wang [7]. La similitud total entre dos
prote´ınas se estimo´ como la media de las tres simili-
tudes sema´nticas desde los puntos de vista contempla-






donde a es el aspecto desde el que se calcula la simil-
itud sema´ntica y puede tomar los valores: BP (pro-
ceso biolo´gico), MF (funcio´n molecular) y CC (com-
ponente celular). La coherencia sema´ntica C de la red
Gsp se calculo´ como la media de todas las similitudes
sema´nticas dos a dos:
C(Gsp) =
∑
vi,vj∈V (Gsp)∧j>i) sim(vi, vj)
N(N − 1)/2 (3)
donde N es el nu´mero de prote´ınas en la red |V (Gsp)|.
Con el fin de evaluar la significacio´n de esta me-
dida se construyo´ una distribucio´n nula de coheren-
cias sema´nticas DN (C). Para ello se seleccionaron
de la base de datos GOA 50 muestras aleatorias de
N prote´ınas y se calculo´ su coherencia sema´ntica.
Para obtener una estimacio´n de la plausibilidad de
que C(Gsp) perteneciera a DN (C) se modelo´ la dis-
tribucio´n de la u´ltima con me´todos basados en kernel
y se obtuvo un p-valor sobre esta distribucio´n [9].
3 Resultados
El grafo Gc generado a partir del conjunto de 22
prote´ınas con expresio´n diferencial esta´ formado por
4439 nodos y 18243 interacciones. El taman˜o de esta
red hace muy dif´ıcil su estudio y comprensio´n, as´ı
como su visualizacio´n. Adema´s, por construccio´n, Gc
puede contener un nu´mero elevado de nodos no rela-
cionados con los procesos relevantes.
El grafo Gsp, formado por todos los caminos mı´nimos
de Gc esta´ formado por 127 nodos y 281 interacciones.





















































































































Figura 1: Grafo formado por la unio´n de todos los
caminos mı´nimos entre pares de nodos del grafo Gc.
De las 127 prote´ınas contenidas en Gsp solamente 23
de ellas aparecen en los resultados de expresio´n difer-
encial del estudio inicial. Dado que los resultados
del experimento conten´ıan 22 prote´ınas con expresio´n
diferencial significativa, esto significa que solamente
se an˜adio´ una prote´ına adicional a la red de inter-
acciones. La prote´ına an˜adida hab´ıa sido clasificada
como subexpresada, pero con un valor de expresio´n
diferencial no significativo. Por tanto, la red Gsp no
contiene ninguna prote´ına que en el experimento fuera
clasificada como no diferencial (ND). Este resultado
indica que las prote´ınas con resultados de expresio´n no
diferenciales, no forman parte de las v´ıas proteo´micas
de las prote´ınas con expresio´n diferencial conocida. En
cambio s´ı forma parte de esas v´ıas una prote´ına con ex-
presio´n diferencial no incluida en la construccio´n de la
red. Esto sugiere que los procesos biolo´gicos afectados
por el experimento tienen un grado de solapamiento
relativamente bajo con el resto de procesos biolo´gicos,
desde un punto de vista de redes de interaccio´n entre
prote´ınas.
Los resultados sugieren que la red Gsp contiene las
v´ıas proteo´micas que esta´n siendo afectada por las
condiciones del estudio. Las 104 prote´ınas de V (Gsp)
apuntan a posibles futuros marcadores para nuevos
estudios de expresio´n ge´nica que confirmen estos re-
sultados. La Tabla 3 muestra las prote´ınas de V (Gsp)
con grados elevados. Los nodos de grados elevados
en la red Gsp representan prote´ınas que se encuen-
tran en numerosas v´ıas proteo´micas que conectan las
prote´ınas de Gc. Por tanto podr´ıan tener un papel
destacado en los procesos biolo´gicos contenidos en la
red.
La coherencia sema´ntica obtenida para la red
(C(Gsp)) fue de 0.21. La tabla 2 muestra la descrip-
tiva de la distribucio´n nula de la coherencia sema´ntica
(DN (C)). Esta distribucio´n no muestra diferencias
significativas con una distribucio´n normal (p-valor de
0.42 en una prueba de Kolmogorov-Smirnov). El
valor obtenido para la probabilidad de que C(Gsp)
pertenezca a DN (C) fue de 1.93e − 17. El valor de
coherencia obtenido para la red Gsp es claramente y
estad´ısticamente mayor de lo normal. Este resultado
indica que las prote´ınas de la red conforman un con-
junto relativamente homoge´neo de prote´ınas involu-
cradas en los mismos procesos biolo´gicos, con fun-
ciones moleculares similares y en componentes celu-
lares pro´ximos. La red obtenida podr´ıa contener los
procesos biolo´gicos afectados por las condiciones del
experimento de expresio´n ge´nica realizado, o parte de
ellos.
Min 1er Q Media 3er Q Max
9.08e−3 2.58e−2 4.16e−2 5.24e−2 1.02e−1
Tabla 2: Estad´ıstica descriptiva de la distribucio´n nula
de la coherencia sema´ntica.
4 Conclusio´n
En este trabajo se ha mostrado que la combinacio´n de
diferentes herramientas bioinforma´ticas como teor´ıa
de grafos aplicada al estudio de redes de interacciones
entre prote´ınas o teor´ıa de la informacio´n aplicada al
estudio de anotaciones sema´nticas de genes, pueden
ser de gran utilidad en el ana´lisis de resultados de
experimentos de expresio´n ge´nica. La metodolog´ıa
aplicada ha devuelto resultados estad´ısticamente co-
herentes desde el punto de vista sema´ntico y desde
el punto de vista de la expresio´n ge´nica. Estas her-
ramientas dependen enormemente de la completitud
de las bases de datos de las que obtienen la infor-
macio´n. A medida que estas bases de datos incorporan
nueva informacio´n y depuran la que ya contienen, las
herramientas aqu´ı descritas deber´ıan obtener mejores
resultados y ser ma´s u´tiles.
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Id. Uniprot Prote´ına Gen
1 O15264 Mitogen-activated protein kinase 13 MAPK13
2 O60739 Eukaryotic translation initiation factor 1b EIF1B
3 P01106 Myc proto-oncogene protein MYC
4 P04406 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase GAPDH
5 P04792 Heat shock protein beta-1 HSPB1
6 P06753 Tropomyosin alpha-3 chain TPM3
7 P07355 Annexin A2 ANXA2
8 P08238 Heat shock protein HSP 90-beta HSP90AB1
9 P08670 Vimentin VIM
10 P10809 60 kDa heat shock protein, mitochondrial HSPD1
11 P13569 Cystic fibrosis transmembrane conductance regulator CFTR
12 P25786 Proteasome subunit alpha type-1 PSMA1
13 P30480 HLA class I histocompatibility antigen, B-42 alpha chain HLA-B
14 P40337 Von Hippel-Lindau disease tumor suppressor VHL
15 P49720 Proteasome subunit beta type-3 PSMB3
16 P61981 14-3-3 protein gamma YWHAG
17 P62993 Growth factor receptor-bound protein 2 GRB2
18 Q14164 Inhibitor of nuclear factor kappa-B kinase subunit epsilon IKBKE
19 Q15047 Histone-lysine N-methyltransferase SETDB1 SETDB1
20 Q16658 Fascin FSCN1
Tabla 3: Nodos de grado elevado en Gsp.
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